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Povzetek
Naslov: Optimizacija proizvodnje z uporabo avtomatsko vodenih vozil
Trendi industrije vse bolj stremijo k vpeljavi konceptov, povezanih s to-
varno 4.0. Temeljijo na uporabi novih tehnologij, kot so internet stvari,
kibernetsko-stvarni sistemi in analitika velepodatkov. Soocˇanje z izzivi uvedbe
teh konceptov in tehnologij postaja kljucˇno za ohranitev konkurencˇnosti pod-
jetij na trgu. V tem delu prikazˇemo implementacijo nekaterih idej tovarne
4.0. Najprej predstavimo optimizacijo proizvodnega procesa z uporabo avto-
matsko vodenih vozil. S pomocˇjo simulacije proizvodnega procesa poiˇscˇemo
optimalne parametre pri njihovi vpeljavi in ugotovimo, da potrebujemo sˇtiri
vozila, s cˇimer bi nadomestili dva delavca v proizvodnji. Ekonomska analiza
pokazˇe, da bi se investicija povrnila v sˇtirih letih. Naslednji cilj dela je av-
tomatizirati razporejanje delavcev na stroje. Problem resˇimo s kombinacijo
pozˇresˇnega in genetskega algoritma ter dobimo boljˇse rezultate v primerjavi
z rocˇno razporeditvijo. Nato predstavimo mozˇno uporabo koncepta digital-
nega dvojcˇka v procesu proizvodnje. Uporabimo tehnike strojnega ucˇenja za
napovedovanje delovanja strojev, s cˇimer bi lahko preventivno identificirali
napake v delovanju.
Kljucˇne besede
optimizacija procesa proizvodnje, tovarna 4.0, simulacija proizvodnje, avto-
matsko vodena vozila, strojno ucˇenje, genetski algoritem, digitalni dvojcˇek

Abstract
Title: Production process optimization using automated guided vehicles
Industry is increasingly striving to introduce concepts related to Indus-
try 4.0. They are based on the new technologies, such as the Internet of
Things, the cyber-physical systems and the big data analytics. Facing the
challenges of introducing these concepts and technologies is becoming key to
maintain the competitiveness of companies on the market. In the thesis we
show the implementation of some aspects of Industry 4.0. First, we intro-
duce the optimization of the production process using the automated guided
vehicles. By simulating the production process, we find that we need four
vehicles to replace two production workers. Economic analysis reveals that
the investment would return in four years. The next goal of the thesis is to
automate the assignment of machines to workers. We solve the problem with
a combination of a greedy and a genetic algorithm and get better results
compared to the manual assignment. We also show one of the possible uses
of the digital twin concept in the production process. With the use of the
machine learning we predict the performance of machines, which could allow
us to preventively identify malfunctions.
Keywords
production process optimization, industry 4.0, production simulation, auto-




Od prve uporabe mehanskih sistemov, do masovne proizvodnje in proizvo-
dnih linij ter avtomatizacije in uporabe racˇunalnikov, smo z napredkom digi-
talnih tehnologij v industriji danes pricˇa razvoju novih konceptov, kot je
tovarna 4.0 (ang. Industry 4.0) [1, 2]. Temelji na ustanavljanju pame-
tnih tovarn, pametnih izdelkov in pametnih storitev ter je podprt z po-
rabo novih tehnologij, kot so internet stvari (ang. internet of things – IoT),
kibernetsko-stvarni sistemi (ang. cyber-physical systems), analitika velepo-
datkov in strojno ucˇenje (ang. big data analytics and machine learning),
simulacije, racˇunalniˇstvo v oblaku (ang. cloud computing), avtonomni ro-
boti ter digitalni dvojcˇek (ang. digital twin). Taki koncepti in pripadajocˇe
tehnologije se za industrijo izkazˇejo kot prebojne, predstavljajo velik izziv
predvsem obstojecˇim proizvodnim procesom ter postajajo kljucˇne za dose-
ganje visoke stopnje avtomatizacije in optimizacije [3].
V magistrskem delu smo se osredotocˇili na optimizacijo obstojecˇega proi-
zvodnega procesa izdelave zapiralne embalazˇe za tube, steklenice in druge
vsebnike ter zapork za farmacevtsko industrijo [4]. Visoko stopnjo avtoma-
tizacije trenutno dosega proces brizganja plastike in premikanje izdelkov do
sˇkatel s perifernimi napravami. Rocˇno pa se izvaja zapiranje sˇkatel in pre-
mikanje palet z izdelki v skladiˇscˇe. Premikanje palet vzame delavcu veliko
cˇasa, zato na tem mestu vidimo potencial za zmanjˇsevanje strosˇkov. Avtoma-
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tizacijo in optimizacijo opisanega dela proizvodnega procesa smo realizirali z
vpeljavo avtomatsko vodenih vozil (ang. automated guided vehicle – AGV).
Analizirali smo trenutni proces proizvodnje in zgradili simulacijo procesa, kar
bomo opisali v drugem poglavju. V tretjem poglavju bomo opisali modelira-
nje avtomatsko vodenih vozil z realnimi parametri proizvajalcev. Simulacija
procesa proizvodnje z avtomatsko vodenimi vozili nam je omogocˇila iskanje
optimalnih parametrov za vpeljavo avtomatsko vodenih vozil v proizvodnjo
in izdelavo ekonomske analize.
Vsak delavec v proizvodnji je zadolzˇen za enega ali vecˇ brizgalnih strojev.
Razporeditev ljudi po strojih se izvaja rocˇno pred zacˇetkom vsake izmene.
V cˇetrtem poglavju bomo prikazali uporabo pozˇresˇnega in genetskega al-
goritma za samodejno razporejanje delavcev po strojih. V petem poglavju
bomo prikazali primer realizacije koncepta digitalnega dvojcˇka. Uporabili
smo tehnike strojnega ucˇenja za napovedovanje delovanja posameznega bri-
zgalnega stroja. Pri tem smo poskusˇali napovedati zmogljivost stroja, ki
je osnova za razporejanje delavcev po strojih, in delezˇ izmeta (delezˇ slabih
kosov), kar bi omogocˇilo preventivno identifikacijo in preprecˇevanje visokega
izmeta. Na koncu petega poglavja prikazˇemo spletno aplikacijo, ki prikazuje
stanje proizvodnje in napovedi, opozarja na predvidene visoke izmete in po-
daja najbolj optimalno razporeditev delavcev. V zadnjem poglavju podamo
sˇe sklepne ugotovitve in opiˇsemo mozˇnosti nadaljnjega dela.
1.1 Sorodna dela
Fazlollahtabar et al. [5] in Liu et al. [6] predstavijo vpeljavo avtomatsko vo-
denih vozil v realnih situacijah. Prvi opisuje optimizacijo materialnega toka
v prilagodljivem proizvodnem sistemu z uporabo avtomatsko vodenih vozil,
drugi pa iskanje optimalne resˇitve pri uporabi avtomatsko vodenih vozil v
dveh razlicˇnih postavitvah kontejnerskih terminalov v pristaniˇscˇu. Fazlollah-
tabar et al. [7] opravijo sˇe podroben pregled nad razlicˇnimi metodologijami
za optimizacijo nacˇrtovanja (ang. scheduling) in usmerjanja (ang. routing)
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avtomatsko vodenih vozil. Podoben pregled opravijo tudi Le-Anh et al. [8],
ki naslovijo kljucˇne tezˇave pri nacˇrtovanju in upravljanju sistemov avtomat-
sko vodenih vozil (nacˇrtovanje poti, ocenjevanje potrebnega sˇtevila vozil,
razporejanje opravil, pozicioniranje ob brezdelju, upravljanje z baterijami,
usmerjanje in resˇevanje konfliktov).
Cˇlanek podjetja Oracle [9] opisuje zacˇetke digitalnega dvojcˇka, njegove pred-
nosti, razlicˇne implementacije v industriji in kako je koncept implementiran v
eni izmed njihovih komercialnih resˇitev. Uhlemann et al. [10] navajajo mozˇno
realizacijo digitalnih dvojcˇkov za potrebe nacˇrtovanja in optimizacije proce-
sov v majhnih in srednje velikih podjetjih. Predpostavljajo nizko stopnjo
avtomatizacije procesa proizvodnje in naslavljajo problem manjkajocˇih po-
datkov. Bottani et al. [11] opisujejo uporabo digitalnega dvojcˇka za dolocˇanje
optimalnega modela razporejanja opravil avtomatsko vodenih vozil v proizvo-
dnji. Sˇtudija poudarja tudi opravicˇljivost cene izdelave digitalnega dvojcˇka
v tovarnah 4.0, saj so s pomocˇjo simulacij nasˇli optimalne resˇitve za razlicˇne
scenarije in zmanjˇsali strosˇke. Tao et al. [12] opisujejo mozˇno arhitekturo
digitalnega dvojcˇka ter nacˇin kako umestiti prilagodljiv in ucˇecˇi se model
digitalnega dvojcˇka v zˇivljenjski cikel procesa proizvodnje. Podobno, le da
na nivoju zˇivljenjskega cikla izdelka, predstavijo tudi v delu [13]. Opisa sta
konceptualno podrobna, a opozarjata tudi na tehnicˇne ovire pri realizaciji
opisanih modelov.




Prikazali bomo obstojecˇ proizvodni proces ter izdelavo in validacijo simula-
cije. Simulacijo potrebujemo za iskanje optimalnih lastnosti in parametrov
avtomatsko vodenih vozil, kar bomo opisali v poglavju 3, ter za potrjeva-
nje pravilnosti optimalnih razporeditev delavcev, kar bomo prikazali v po-
glavju 4.
2.1 Proces proizvodnje
Na sliki 2.1 je prikazan visokonivojski diagram procesa proizvodnje ter tre-
nutna in potencialna stopnja avtomatizacije posameznega segmenta. Glavna
dejavnost podjetja je izdelava resˇitev na podrocˇju zapiralne embalazˇe za tube,
steklenice in druge vsebnike. Poleg tega ponujajo tudi resˇitve na podrocˇju
tehnicˇno zahtevnih izdelkov za farmacijo, medicinsko in elektroindustrijo.
Podjetje izdeluje izdelke s proizvodnim procesom brizganja plastike z zapi-
ralnimi silami [4]. Brizganje izdelkov z brizgalnim strojem je zˇe ustrezno av-
tomatizirano. Ko se orodje stroja odpre, kose prevzamejo periferne naprave,
ki jih krmili programirljivi logicˇni krmilnik. Periferne naprave s krmilnikom
izlocˇijo slabe kose, dobre kose pripeljejo do sˇkatle, stehtajo, dolocˇijo kdaj je
5
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Slika 2.1: Diagram obstojecˇega procesa proizvodnje.
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sˇkatla polna in natisnejo eno ali vecˇ etiket. Avtomatizacija perifernih naprav
je opisana v delu [14].
Ob vsakem stroju sta v obstojecˇem proizvodnem procesu dve paletni mesti.
Na enem mestu je paleta s praznimi sˇkatlami, na drugem pa paleta s polnimi
sˇkatlami. Ko je sˇkatla polna, se vrtiljak (zadnji cˇlen perifernih naprav) za-
vrti za en segment. Nato delavec vzame sˇkatlo, preveri ustreznost, jo zapre,
doda natisnjeno eno ali vecˇ etiket in sˇkatlo odlozˇi na ustrezno paleto. Ko
je paleta s polnimi sˇkatlami polna, jo delavec s pomocˇjo rocˇnega vilicˇarja
odpelje na skladiˇscˇno mesto in nazaj pripelje prazno paleto. Obratno stori
s paleto s praznimi sˇkatlami – ko je prazna, jo odpelje na skladiˇscˇno mesto
praznih palet in pripelje nazaj polno paleto praznih sˇkatel. Premikanje palet
je cˇasovno potratno, zato bomo ta del avtomatizirali z uporabo avtomatsko
vodenih vozil.
2.2 Orodje in gradnja simulacije
2.2.1 Orodje
V prvi fazi gradnje simulacije smo izdelali model obstojecˇega proizvodnega
procesa brez avtomatsko vodenih vozil, saj smo le tako lahko opravili ustrezno
validacijo simulacije. Za gradnjo simulacij je na voljo vecˇ orodij (FlexSim1,
AnyLogic2, SimProcess3, Tecnomatix plant simulation4). V nasˇem primeru se
je za najbolj ustrezno izkazalo orodje AnyLogic. Lastnosti orodja AnyLogic,
ki so se za nasˇ problem izkazale kot kljucˇne [15]:
• ponuja gradnjo simulacij na vecˇmetodni nacˇin: modeliranje na podlagi
1Simulation software for manufacturing, material handling, healthcare, etc. - FlexSim
Simulation Software, Dosegljivo: https://www.flexsim.com/, [Dostopano 18. 8. 2019]
2AnyLogic: Simulation Modeling Software Tools & Solutions for Business, Dosegljivo:
https://www.anylogic.com/, [Dostopano 18. 8. 2019]
3SIMPROCESS — Modeling and Simulation Tools, Dosegljivo: http://
simprocess.com/, [Dostopano 18. 8. 2019]
4Plant Simulation, Dosegljivo: https://www.dex.siemens.com/plm/plant-
simulation, [Dostopano 18. 8. 2019]
8 POGLAVJE 2. SIMULACIJA PROIZVODNEGA PROCESA
agentov (ang. agent based), modeliranje diskretnih dogodkov (ang.
discrete event) in modeliranje sistemske dinamike (ang. system dyna-
mics),
• omogocˇa animacije in vizualizacije, ki nam pomagajo pri vizualni vali-
daciji modela,
• omogocˇa definiranje poskusov za iskanje optimalnih resˇitev,
• omogocˇa vkljucˇevanje zunanjih podatkovnih baz in
• ponuja knjizˇnice, zgrajene za posamezna podrocˇja, med katerimi je tudi
knjizˇnica za ravnanje z materialom (ang. material handling library), ki
omogocˇa modeliranje avtomatsko vodenih vozil.
2.2.2 Gradnja simulacije
Podjetje ima dve locˇeni, podolgovati proizvodni hali. Obe imata po en vhod,
transportno pot po sredini in stroje na vsaki strani poti. Skladiˇscˇna mesta
praznih in polnih palet se nahajajo zunaj proizvodnih hal. V cˇasu izdelave
tega dela sta imeli hali po 32 strojev.
V simulacijo smo vkljucˇili tloris obeh proizvodnih hal, z realnim merilom. S
tem smo dobili ustrezna razmerja za simuliranje razdalj v prostoru. Analizi-
rali smo prostorske razporeditve ter definirali pozicije strojev, poti in lokacije
skladiˇscˇnih mest za prazne palete, palete s polnimi sˇkatlami ter palete s pra-
znimi sˇkatlami. Postavitev v simulaciji je prikazana na sliki 2.2, na sliki 2.3
pa postavitev elementov ob posameznem stroju.
Vecˇji del simulacije smo zgradili z uporabo paradigme modeliranja na podlagi
agentov. Modeliranje na podlagi agentov lahko definiramo kot decentralizi-
ran, individualno osredotocˇen nacˇin simuliranja. Modela ne opisujemo na
ravni sistema, ampak definiramo agente (ki so lahko ljudje, stroji, organiza-
cije, produkti, vozila, sredstva, ...), ki jim dolocˇimo obnasˇanje, nastavimo vre-
dnosti parametrov, definiramo povezave, jih postavimo v okolje ter zazˇenemo
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Slika 2.2: Postavitev obeh hal v simulaciji.
Slika 2.3: Postavitev ob stroju.
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simulacijo. Globalno obnasˇanje na ravni sistema se pojavi kot rezultat in-
terakcij med agenti. Model je tako manj abstrakten, kot cˇe bi ga zgradili
z modeliranjem diskretnih dogodkov ali z modeliranjem sistemske dinamike,
saj je fokus na posamezni aktivni komponenti sistema [16].
Definirali smo naslednje agente:
• Agenta EmptyBox in FullBox predstavljata prazno in polno sˇkatlo.
• Agent Pallet predstavlja paleto.
• Agent Forklift predstavlja rocˇnega vilicˇarja.
• Agent Worker predstavlja delavca v proizvodnji.
• AgentMachine predstavlja stroj ter generira instance agentov FullBox,
EmptyBox in Pallet. Poleg tega vsebuje vecˇji del logike procesa in po-
vezav med agenti.
• Agent Main je glavni agent, ki ima definirana glavna okna (slika 2.2),
osnovne parametre simulacije in ob zagonu generira instance agentov
Machine, Forklift in Worker.
Generiranje agentov FullBox, EmptyBox in Pallet
Agent Machine skladno z realno zmogljivostjo stroja definira hitrost gene-
riranja polnih sˇkatel (cˇas med dvema polnima sˇkatlama). Glede na uporabo
simulacije smo to izvedli na sˇtiri nacˇine:
• Realen urnik polnih sˇkatel iz zgodovinskih zapisov. Ta nacˇin smo upo-
rabili za validacijo simulacije (poglavje 2.3).
• Uporaba distribucije cˇasovnih intervalov zadnjih nekaj polnih sˇkatel. S
tem nacˇinom lahko simulacijo poganjamo poljubno dolgo. Poleg tega
se simulacija prilagaja glede na nedavno zgodovino.
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• Uporaba povprecˇnega cˇasovnega intervala med dvema polnima sˇkatlama
za vsak stroj. Ta nacˇin smo uporabili za simuliranje polne zmogljivosti
proizvodnje za poljubno dolgo cˇasovno obdobje (poglavje 3.2).
• Uporaba cˇasovnih intervalov, pridobljenih s strojnim ucˇenjem (poglavje
5.3). Za vsak stroj napovemo zmogljivost glede na trenutne parametre
in ta podatek uporabimo v simulaciji.
Poleg tega generira tudi palete in prazne sˇkatle. Generirajo se na ustreznih
skladiˇscˇnih mestih, ko jih delavec potrebuje. Podrobnejˇsi model tega dela
procesa ni potreben, saj ni relevanten za nasˇ optimizacijski problem.
Razporejanje nalog delavcev
Delavec opravlja vecˇ nalog: poiˇscˇe rocˇni vilicˇar, odpelje paleto s polnimi
sˇkatlami, pripelje prazno paleto, pripelje paleto s praznimi sˇkatlami, prema-
kne polno sˇkatlo iz vrtiljaka na mizo, servira polno sˇkatlo (jo zalepi in doda
nalepke), premakne zaprto polno sˇkatlo na paleto in nalozˇi prazne sˇkatle iz
palete na vrtiljak. Poleg tega obicˇajno opravlja te naloge na vecˇ strojih. Zato
je za pravilnost simulacije kljucˇna pravilna definicija vrstnega reda, prioritet
in mozˇnosti prekinitve naloge. Realnemu stanju smo se najbolj priblizˇali z
racˇunanjem prioritet med izvajanjem simulacije. Te se za posamezni stroj
prilagajajo glede na zmogljivost stroja in sˇtevilo polnih sˇkatel na vrtiljaku.
Odvisnost podaja enacˇba:
moveBox.priority = k +BPM + fullBoxesOn , (2.1)
kjer je prioriteta premika prazne sˇkatle iz palete na vrtiljak odvisna od vr-
stnega reda opravil, ki ga podajo parameter k, sˇtevilo sˇkatel na minuto
BPM in sˇtevilo polnih sˇkatel na vrtiljaku fullBoxesOn. Dodajanje pra-
znih sˇkatel na vrtiljak naj ima vedno prednost pred odvazˇanjem palete s
polnimi sˇkatlami, zato ima dodajanje praznih sˇkatel na vrtiljak vrednost
k = 10, odvazˇanje palete s polnimi sˇkatlami pa k = 1. S parametrom BPM
dvigamo prioriteto opravil na hitrejˇsih strojih, parameter fullBoxesOn pa
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zagotovi viˇsjo prioriteto opravil na strojih, ki imajo vecˇ napolnjenih sˇkatel na
vrtiljaku. Poleg tega smo poskrbeli, da delavec ob zahtevi najde in uporabi
najblizˇji prost rocˇni vilicˇar, kar ustreza realnemu stanju.
Ostale kljucˇne lastnosti in predpostavke modela
• Predpostavljamo, da menjave izmen ne zmotijo procesa proizvodnje.
• Predpostavljamo, da imajo vsi stroji vrtiljak kot del perifernih naprav.
To pomeni, da stroj lahko napolni do osem sˇkatel preden ni vecˇ na voljo
prazne. V realnosti nekateri stroji nimajo vrtiljaka.
• Predpostavljamo, da je paleta polna, ko ima 16 polnih sˇkatel, kar je
najbolj pogost primer. V realnosti imamo lahko 16, 24 ali 28 sˇkatel na
paleti, odvisno od izdelka.
• Sˇtevilo praznih sˇkatel, ki jih delavec pripelje k stroju, variira kar smo
simulirali z uporabo nakljucˇnosti.
• Hitrost hoje delavcev smo nastavili na priblizˇno 5 km/h, kar ustreza
podatkom iz sˇtudije [17].
• Na podlagi opazovanja procesa in pogovora z delavci smo empiricˇno
dolocˇili, da se realnemu stanju najbolj priblizˇamo, cˇe definiramo cˇas
serviranja sˇkatle (zapiranje in dodajanje etiket) s trikotno porazde-
litvijo z minimalno vrednostjo 30 sekund, maksimalno vrednostjo 80
sekund in najbolj verjetno vrednostjo 50 sekund.
2.3 Validacija simulacije trenutnega procesa
Validacijo simulacije definiramo kot utemeljitev, da ima model znotraj nje-
govega podrocˇja uporabnosti zadovoljiv obseg natancˇnosti, skladno z name-
ravano uporabo modela [18]. V nasˇem primeru sta nameravani uporabi dve:
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iskanje optimalnih lastnosti in parametrov avtomatsko vodenih vozi ter po-
trjevanje pravilnosti optimalnih razporeditev delavcev. Validacija nasˇe simu-
lacije procesa proizvodnje je tezˇavna predvsem zato, ker velik del simulacije
predstavljajo opravila, ki jih izvajajo ljudje. Delavci so nepredvidljivi in vsak
si lahko proces nekoliko prilagodi (koliko praznih sˇkatel si pripelje, prioriteta
opravil, hitrost hoje ...).
Validacijo modela smo izvedli v dveh korakih [18]:
1. Subjektivna validacija z uporabo 2D in 3D animacije, ki jo ponuja
orodje AnyLogic. Zagnali smo simulacijo in vizualno spremljali izvaja-
nje ter ga primerjali z realnim izvajanjem procesa v proizvodnih halah,
kar zadostuje za grobo validacijo simulacije, s cˇimer smo se poskusˇali
priblizˇati obnasˇanju delavcev v proizvodnji.
2. Objektivna validacija simulacije z uporabo zgodovinskih zapisov. Za
nekaj izmen smo pridobili porocˇila izmene, ki vsebujejo razporeditve
delavcev po strojih. Za pripadajocˇa cˇasovna obdobja smo iz podat-
kovnih baz krmilnikov pridobili sˇe natancˇne cˇase, ob katerih se je na
posameznem stroju napolnila sˇkatla. Te parametre smo vnesli v si-
mulacijo in jo zagnali za cˇas ene izmene. S tem smo dobili realne
razporeditve delavcev po strojih in realne zmogljivosti strojev. Vali-
dacija je bila obravnavana kot uspesˇna, cˇe so vsi delavci v ustreznem
cˇasu uspeli opraviti vsa zahtevana opravila na pripadajocˇih strojih – na
nobenem stroju ni zmanjkalo praznih sˇkatel. V tabeli 2.1 so prikazani
podatki osmih izmen na katerih smo uspesˇno validirali simulacijo. V
zadnjem stolpcu so prikazane pripadajocˇe izkoriˇscˇenosti delavcev, kot
jih je izracˇunal model. Opazimo, da izkoriˇscˇenost delavcev ne variira
pretirano ter da narasˇcˇa in pada skladno s sˇtevilom napolnjenih sˇkatel
v danem terminu, kar dodatno potrjuje pravilnost modela.
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Tabela 2.1: Podatki validacijskih zagonov simulacije.
Termin Sˇt. delavcev Sˇt. strojev Skupaj napolnjenih sˇkatel Izkoriˇscˇenost delavcev
25. 6. 14:00 - 22:00 10 54 1230 44,5 %
25. 6. 22:00 - 06:00 10 53 1232 43,8 %
26. 6. 06:00 - 14:00 10 54 1183 40,4 %
26. 6. 14:00 - 22:00 10 54 1192 39,2 %
19. 3. 22:00 - 06:00 10 53 1316 46,8 %
20. 3. 06:00 - 14:00 10 54 1203 41,8 %
20. 3. 14:00 - 22:00 10 56 1302 45,7 %
20. 3. 22:00 - 06:00 10 54 1253 43,3 %
Poglavje 3
Avtomatsko vodena vozila v
procesu proizvodnje
V tem poglavju bomo predstavili modeliranje avtomatsko vodenih vozil in
iskanje najbolj optimalnih lastnosti pri vpeljavi v proizvodnjo.
3.1 Modeliranje avtomatsko vodenih vozil v
simulaciji
Ko smo zagotovili pravilnost simulacije trenutnega proizvodnega procesa,
smo v drugi fazi gradnje simulacije modelirali avtomatsko vodena vozila z
realnimi parametri proizvajalca. Definirali smo agenta AGV , ki predstavlja
avtomatsko vodeno vozilo. V tabeli 3.1 so prikazani tehnicˇni podatki enega
izmed mozˇnih avtomatsko vodenih vozil, pridobljeni iz tipskega lista [19]. Te
podatke smo uporabili kot osnovo za modeliranje avtomatsko vodenih vozil
v simulaciji.
Hitrost vozˇnje
Avtomatsko vodena vozila se zaradi varnosti obicˇajno premikajo pocˇasi. Zato
smo kljub hitrosti iz tipskega lista (med 7 km/h in 9 km/h) hitrost omejili
15
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na 3,5 km/h [20].
Nalaganje in odlaganje tovora
Orodje AnyLogic namesto hitrosti dviganja in spusˇcˇanja vilic definira cˇas na-
laganja in odlaganja tovora. V nasˇem procesu avtomatsko vodena vozila ne
bodo nalagala palet eno na drugo, zato lahko predpostavimo da bo najviˇsji
dvig 0,5 metra. V najslabsˇem primeru se bo vozilo vedno pripeljalo do pale-
tnega mesta, spustilo vilice iz viˇsine 0,5 m, nalozˇilo/odlozˇilo tovor in dvignilo
vilice na viˇsino 0,5 m. Na podlagi teh predpostavk ter opisanih hitrosti dvi-
ganja in spusˇcˇanja iz tipskega lista, traja nalaganja tovora 3,3 s, odlaganje
pa 3,1 s.
Opravila
Definirali smo opravila, ki jih opravljajo avtomatsko vodena vozila, pri cˇemer
smo uporabili prilagodljive prioritete opravil, kot smo opisali v poglavju 2.2.2.
Avtomatsko vodena vozila namesto cˇloveka opravljajo vse naloge, ki vsebu-
jejo premikanje palet: premik palete s polnimi sˇkatlami v skladiˇscˇe, premik
prazne palete do stroja, premik palete s praznimi sˇkatlami do stroja in pre-
mik prazne palete od stroja do skladiˇscˇa. Pri vseh opravilih se izbere tisto
vozilo, ki je najblizˇje ciljnemu mestu. Po opravljenem opravilu se vozilo vrne
na definirano mesto zunaj proizvodnje, saj v proizvodnji ni dovolj prostora.
3.2 Potrebno sˇtevilo avtomatsko vodenih vo-
zil
Optimizacijski poskus v orodju AnyLogic iterativno zaganja simulacijo in pri
podanih pogojih poiˇscˇe optimalno kombinacijo parametrov. Pri tem za op-
timizacijske probleme uporablja optimizacijski pogon OptQuest [21].
V nasˇem primeru je parameter poskusa sˇtevilo avtomatsko vodenih vozil,
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Viˇsina (spusˇcˇene vilice) 3225 mm
Viˇsina (dvignjene vilice) 5780 mm
Hitrost vozˇnje z/brez bremena 7/9 km/h
Hitrost dviganja z/brez bremena 0,29/0,31 m/s
Hitrost spusˇcˇanja z/brez bremena 0,34/0,31 m/s
Tabela 3.2: Rezultati poskusov z avtomatsko vodenimi vozili.










25. 6. 14:00 - 22:00 3 67 % 2 75 %
25. 6. 22:00 - 06:00 3 66 % 2 75 %
20. 3. 06:00 - 14:00 3 60 % 2 66 %
20. 3. 14:00 - 22:00 2 80 % 2 71 %
24h pri polni
zmogljivosti proizvodnje
4 82 % 3 86 %
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pogoj pa, da na nobenem stroju ne zmanjka praznih sˇkatel, tako kot pri
validaciji simulacije. Optimizacijski cilj je maksimizacija izkoriˇscˇenosti avto-
matsko vodenih vozil.
Uporaba obstojecˇe poti
Optimizacijski poskus smo zagnali na petih primerih, kot je prikazano v
tabeli 3.2. Prvi sˇtirje so zgodovinski primeri sˇtirih, osemurnih izmen, z real-
nimi postavitvami delavcev in realnimi zmogljivostmi strojev. Opazimo, da
z uporabo poti iz trenutnega procesa proizvodnje potrebujemo vsaj tri avto-
matsko vodena vozila. V nobenem izmed teh sˇtirih primerov niso istocˇasno v
obratovanju vsi stroji obeh proizvodnih hal (poteka bodisi vzorcˇenje kosov,
popravila ali menjava orodja). Zato smo dodali sˇe peti primer, kjer smo te-
stirali potrebno sˇtevilo vozil pri polni izkoriˇscˇenosti obeh proizvodnih hal. Iz
podatkovne baze krmilnikov smo iz celotne zgodovine za vsak stroj pridobili
povprecˇni interval med dvema polnima sˇkatlama. Pri tem smo zaradi ano-
malij v podatkih filtrirali cˇase, vecˇje od treh ur in manjˇse od stotih sekund.
S tem smo simulirali primer ko obratujejo vsi stroji pri povprecˇni zmogljivo-
sti. Opazimo, da se minimalno zahtevano sˇtevilo avtomatsko vodenih vozil
dvigne na sˇtiri.
Dodana krozˇna povezava
V trenutnem procesu se v obeh proizvodnih halah uporablja zgolj en vhod.
Zgornja hala ima dva vhoda pri cˇemer se drugi trenutno ne uporablja. V
tabeli 3.2 so prikazani rezultati uporabe krozˇne poti, ki nastane pri uporabi
drugega vhoda. Opazimo, da se v sˇtirih od petih primerov minimalno sˇtevilo
vozil zmanjˇsa za eno. Na sliki 3.1 je prikazana postavitev, ki se je na podlagi
opisanih poskusov izkazala za najbolj optimalno.
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Slika 3.1: Optimalna postavitev v simulaciji.
Polnjenje baterije
Problem polnjenja baterije se v praksi resˇuje z dodatnim avtomatsko vode-
nim vozilom. Torej poleg izracˇunanih vozil dodamo sˇe eno, ki se uporabi, ko
se eno izmed vozil polni. Z opisanimi koraki pridemo do zakljucˇka, da potre-
bujemo 5 vozil (izkoriˇscˇenost 82 %), cˇe ohranimo pot iz trenutnega procesa,
ali 4 vozila (izkoriˇscˇenost 86 %), cˇe dodamo krozˇno pot in uporabimo sˇe drugi
vhod. Pri tem uposˇtevamo rezultate, pridobljene iz predvidene polne zmo-
gljivosti proizvodnje – obratujejo vsi stroji, ob svoji povprecˇni zmogljivosti.
3.3 Ekonomska analiza
3.3.1 Prihranek
Za izracˇun ekonomskega prihranka smo v simulaciji poskusˇali minimizirati
sˇtevilo delavcev pri pogoju, da izkoriˇscˇenost delavcev ostane enaka. Ko
zmanjˇsujemo sˇtevilo delavcev, nimamo vecˇ na voljo realnih podatkov o raz-
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poreditvi delavcev. Zato smo uporabili razporeditve, dobljene z algoritmi
opisanimi v poglavju 4.
Najprej smo simulacijo zagnali brez avtomatsko vodenih vozil, z desetimi de-
lavci ob polni zmogljivosti proizvodnje in spremljali odstotek izkoriˇscˇenosti
delavcev. Dobljeno vrednost smo uporabili kot referencˇno. Nato smo v simu-
lacijo vkljucˇili tri vozila in zmanjˇsevali sˇtevilo delavcev dokler izkoriˇscˇenost
ni presegla referencˇne vrednosti. V tabeli 3.4 so prikazani rezultati poskusov.
Z desetimi delavci in brez vozil smo dobili vrednost 66 %, cˇemur smo se z
uporabo treh avtomatsko vodenih vozil najbolj priblizˇali z osmimi delavci.
Cˇe zmanjˇsamo sˇtevilo delavcev na sedem pa dobimo vrednost 80 %, kar ni
vecˇ sprejemljivo, ker za 14 % presezˇe referencˇno izkoriˇscˇenost delavcev.
Povprecˇni mesecˇni strosˇek enega delavca ocenjujemo na 1.800 EUR (na letni
ravni to vkljucˇuje bruto placˇo, dopuste, prevoze, malice, regres, ...). Ob polni
zmogljivosti proizvodnje z uporabo avtomatsko vodenih vozil prihranimo dva
delavca na izmeno. V dnevu se zamenjajo tri izmene, zato je letni prihranek
129.600 EUR.
3.3.2 Strosˇki in analiza
Cena vpeljave avtomatsko vodenih vozil je odvisna od veliko dejavnikov, kot
so tip vozila, sˇtevilo vozil, proizvajalec vozil in zapletenost namestitve. V
nasˇem primeru potrebujemo vozilo, ki je zmozˇno premikanja palet, tezˇkih do
ene tone. Na podlagi podatkov, ki jih navaja Pastor Tella [22, 23], smo ocenili
strosˇek vpeljave avtomatsko vodenih vozil in naredili ekonomsko analizo, ki
je prikazana v tabeli 3.3. Ocenili smo, da je ob nakupu sˇtirih vozil zacˇetni
strosˇek vpeljave 360.000 EUR, dodatni letni strosˇek za servisne storitve pa
30.000 EUR. Na podlagi ocenjenih strosˇkov in prihrankov smo ugotovili, da
bi investicija zacˇela ustvarjati dobicˇek v cˇetrtem letu po vpeljavi. V zadnji
vrstici tabele je izracˇunana sˇe donosnost nalozˇbe (ang. return on investment
– ROI), ki v petih letih znasˇa 27,1 %.
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Tabela 3.3: Ekonomska analiza vpeljave avtomatsko vodenih vozil. Vre-
dnosti so v EUR.





Servis 30.000 30.000 30.000 30.000 30.000
Letni strosˇek 360.000 30.000 30.000 30.000 30.000 30.000
Koristi
2 delavca manj 129.600 129.600 129.600 129.600 129.600
Letna korist 99.600 99.600 99.600 99.600 99.600
Komulativni
strosˇek
360.000 390.000 420.000 450.000 480.000 510.000
Komulativna
vrednost
-360.000 -260.400 -160.800 -61.200 38.400 138.000
ROI -66,8 % -38,3 % -13,6 % 8,0 % 27,1 %
Tabela 3.4: Izkoriˇscˇenost delavcev glede na sˇtevilo delavcev.
Sˇtevilo delavcev Izkoriˇscˇenost delavcev
10 delavcev (brez vozil) 66 %
10 delavcev 50 %
9 delavcev 57 %
8 delavcev 66 %
7 delavcev 80 %
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Poglavje 4
Razporejanje delavcev na stroje
4.1 Definicija problema
V proizvodnih halah je bilo v cˇasu izdelave te naloge 64 strojev. Posame-
zna izmena obicˇajno vsebuje 10 delavcev, vsak izmed njih je zadolzˇen za
enega ali vecˇ strojev. Vodja izmene pred vsako izmeno rocˇno razporedi de-
lavce po strojih, glede na dnevni plan in zmogljivost strojev. Ob vpeljavi
avtomatsko vodenih vozil je cilj tudi izdelava algoritma, ki samodejno in op-
timalno razporedi delavce po strojih. Optimalna razporeditev je razporeditev
z najmanjˇso povprecˇno izkoriˇscˇenostjo delavcev ter cˇim manjˇso varianco med
izkoriˇscˇenostjo posameznih delavcev.
Sˇtevilo mozˇnih resˇitev lahko izracˇunamo z uporabo Stirlingovih sˇtevil druge











(n− i)m , (4.1)
ki nam povedo na koliko nacˇinov lahko m oznacˇenih objektov razdelimo v n
nepraznih in neoznacˇenih mnozˇic [24] . V nasˇem primeru je m sˇtevilo strojev
in n sˇtevilo delavcev. Stirlingova sˇtevila druge vrste lahko izracˇunamo tudi
rekurzivno po enacˇbi
S(m,n) = S(m− 1, n− 1) + nS(m− 1, n) , (4.2)
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z zaustavitvenima pogojema
S(m, 1) = 1 in (4.3)
S(m,m) = 1 . (4.4)
Cˇe vnesemo v enacˇbo 64 strojev in 10 delavcev dobimo 2,72 × 1057 mozˇnih
razporeditev, kar je odlocˇno prevecˇ za preverjanje vseh mozˇnosti. V nadalje-
vanju bomo predstavili dva mozˇna algoritma za razporejanje delavcev, oba
realizirana v programskem jeziku Python.
4.2 Pozˇresˇni algoritem
Prvi algoritem smo zasnovali sami in ga lahko klasificiramo med pozˇresˇne
algoritme. Za vsak stroj v proizvodni hali smo v datoteki tipa csv definirali
njegovo neposredno sosednost in iz podatkovne baze pridobili zmogljivost
(sˇtevilo napolnjenih sˇkatel na minuto). Na podlagi vsote zmogljivosti vseh
strojev smo izracˇunali prag vsote zmogljivosti strojev, ki naj bo dodeljena
posameznemu delavcu. Nato zacˇnemo pri enem izmed strojev, se po vrsti
sprehajamo po strojih in jih dodeljujemo delavcu, dokler vsota zmogljivosti
ne presezˇe praga. Med dodeljevanjem delavcu izberemo naslednji stroj glede
na sosednost. Ko zamenjamo delavca, vzamemo naslednji stroj iz seznama in
na novo sledimo sosednosti. V nasˇem primeru smo najboljˇse rezultate dobili,
cˇe smo stroje v seznamu razvrstili po zmogljivosti, od najpocˇasnejˇsega do
najhitrejˇsega.
Tezˇava nastane, ko algoritem delavcu ne dodeli dodatnega stroja, ker bi s tem
vsota zmogljivosti za neko majhno vrednost presegla prag. Cˇe se to zgodi
za vecˇ delavcev, lahko v nekaterih primerih zmanjka delavcev. Cˇe pride do
tega, algoritem zazˇenemo vecˇkrat, pri cˇemer postopoma zviˇsujemo prag, do-
kler ne razporedi vseh strojev med delavci. Algoritem 1 prikazuje delovanje
pozˇresˇnega algoritma.
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Prednosti pozˇresˇnega algoritma sta hitrost in dejstvo, da delavcu vedno do-
deli stroje, ki so si blizu skupaj. Slabost pa, da pogosto ne najde optimalne
resˇitve.
4.3 Genetski algoritem
Genetski algoritem je optimizacijski algoritem, osnovan na principih gene-
tike in naravne selekcije. Algoritem omogocˇa, da se z uporabo izbora (ang.
selection), krizˇanja (ang. crossover) in mutacije (ang. mutation) populacija
sˇtevilnih kromosomov razvije do stanja, ki maksimizira njihovo oceno [25].
Na sliki 4.1 je prikazan diagram poteka osnovnega genetskega algoritma. V
nadaljevanju bomo podrobneje predstavili korake algoritma in posebnosti, ki
se nanasˇajo na nasˇ problem. Za realizacijo algoritma smo uporabili knjizˇnico
DEAP1.
4.3.1 Inicializacija zacˇetne populacije
Na zacˇetku algoritma nakljucˇno ustvarimo kromosome, ki tvorijo populacijo.
Vsak kromosom je sestavljen iz skupine parametrov (ali genov) in predstavlja
mozˇno koncˇno resˇitev. Sˇtevilo kromosomov je odvisno od problema, v nasˇem
primeru smo jih ustvarili 500.
Kromosom je v nasˇem primeru definiran kot seznam delavcev – ena izmed
mozˇnih razporeditev delavcev po strojih. Vsak delavec pa je predstavljen kot
seznam ali skupina strojev, za katere je zadolzˇen. Primer kromosoma, kjer
je med sˇtiri delavce razdeljenih 8 strojev: [[1], [2, 3, 4], [5, 6], [7, 8]].
Vsak kromosom smo zgradili tako, da smo za vsakega delavca nakljucˇno
premesˇali seznam preostalih strojev, iz seznama vzeli prvih nekaj strojev in
jih dodelili delavcu. Zaradi narave problema smo dodali omejitev, da ima
vsak delavec lahko najvecˇ pol strojev.
1DEAP documentation – DEAP 1.3.0 documentation, Dosegljivo: https://
deap.readthedocs.io/en/master/, [Dostopano 20. 8. 2019]
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Algorithm 1 Psevdokoda pozˇresˇnega algoritma
1: factor ← 1.0
2: threshold← sum machine throughputs/number of workers
3: while factor > 0 do
4: workers← seznam delavcev
5: machines← seznam strojev
6: for worker in workers do
7: worker.add machine(machines[0])
8: neighbours← machines[0].neighbours
9: throughput sum← machines[0].throughput
10: machines.remove(machines[0])
11: for neighbour in neighbours do
12: if neighbour not in machines or (throughput sum +





17: throughput sum← throughput sum+ neighbour.throughput
18: for subneighbour in neighbour.neighbours do








26: if len(machines) == 0 then
27: return workers
28: else
29: factor ← factor + 0.1
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Slika 4.1: Potek genetskega algoritma.
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4.3.2 Izracˇun ocen
Ko imamo definirane kromosome, za vsakega izmed njih izracˇunamo oceno,
na podlagi katere izvedemo izbiro. V nasˇem primeru gre za vecˇkriterijsko
optimizacijo, zato imamo dve oceni:
• Standardni odklon zasedenosti delavcev. Za vsakega delavca izracˇunamo
vsoto zmogljivosti strojev, ki so mu dodeljeni in nad dobljenimi vre-
dnostmi izracˇunamo standardni odklon. Z minimizacijo standardnega
odklona zagotovimo, da so delavci enako obremenjeni.
• Vsota razdalj med stroji, ki so dodeljeni delavcu. Za stroje v proizvo-
dnji smo v obliki matrike razdalj definirali razdalje do vseh drugih stro-
jev. Za vsakega delavca izracˇunamo vsoto razdalj med vsemi mozˇnimi
pari dodeljenih strojev in na koncu vsote vseh delavcev sesˇtejemo. Z
minimizacijo razdalj zagotovimo, da delavci cˇim manj cˇasa porabijo za
hojo med dodeljenimi stroji.
4.3.3 Krizˇanje
Sledita dve genetski operaciji, s katerima na podlagi prejˇsnje pridobimo novo
generacijo kromosomov. Prva operacija je krizˇanja, s katero simuliramo raz-
mnozˇevanje starsˇev. Iz dveh obstojecˇih kromosomov ustvarimo nova kromo-
soma tako, da nakljucˇno izberemo nekatere lastnosti in jih izmenjamo. V
nasˇem primeru med dvema kromosomoma izmenjamo enega ali vecˇ delavcev.
Rezultat krizˇanja je veljaven samo v primeru, cˇe po menjavi delavcev sˇe ve-
dno vsebuje vse stroje in cˇe tak kromosom sˇe ne obstaja. S tem je krizˇanje
nekoliko omejeno, saj je rezultat pogosto neveljaven. Na sliki 4.2 je prikazan
veljaven primer krizˇanja dveh kromosomov.
4.3.4 Mutacija
Druga genetska operacija je mutacija. Cilj mutacije je preprecˇiti, da bi algori-
tem konvergiral k lokalnemu optimumu, ki ni globalni optimum. To storimo
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Slika 4.2: Primer krizˇanja dveh kromosomov.
Slika 4.3: Primer mutacije kromosoma.
tako, da kromosomu nakljucˇno spremenimo nekatere lastnosti. Verjetnost
mutacije mora biti nizka, da se algoritem ne spremeni v nakljucˇno preisko-
vanje [25]. V nasˇem primeru smo mutacijo izvedli tako, da smo znotraj
posameznika naredili nekaj nakljucˇnih menjav strojev med delavci. Primer
opisane mutacije je prikazan na sliki 4.3.
4.3.5 Izbira
Pri operaciji izbire na podlagi ocene dolocˇimo kateri kromosomi gredo v na-
slednjo generacijo. V nasˇem primeru smo izbiro osnovali na algoritmu NSGA-
II [26]. Algoritem omogocˇa urejanje in izbiro kromosomov v vecˇkriterijskih
optimizacijskih problemih.
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Algoritem NSGA-II
S kromosomi iz zdruzˇene mnozˇice trenutne generacije in njihovih naslednikov
iterativno gradimo neprevladane fronte (ang. non-dominated front) – zgra-
dimo prvo fronto, odstranimo kromosome prve fronte in zgradimo naslednjo
fronto. Kromosom je prevladan, cˇe obstaja vsaj en kromosom, ki je v vseh
kriterijih bolj optimalen. Prednost pri izbiri imajo kromosomi z nizˇjo sˇtevilko
fronte. Na sliki 4.4 je prikazan primer treh neprevladanih front pri problemu
minimizacije z dvema kriterijema.
Znotraj fronte kromosome uredimo glede na metriko nakopicˇenosti (ang. cro-
wding distance), ki ocenjuje gostoto kromosomov okoli opazovanega kromo-
soma. Algoritem definira metriko nakopicˇenosti kot vsoto razdalj med so-
sedoma na vsaki strani v smeri vsakega kriterija. Prednost pri izbiri imajo
kromosomi z viˇsjo vrednostjo metrike nakopicˇenosti.
Po urejanju v fronte in urejanju glede na metriko nakopicˇenosti izberemo
najboljˇsih nekaj kromosomov, ki gredo v naslednjo generacijo. Na sliki 4.5
je prikazana opisana izbira [26, 27].
4.3.6 Ostale posebnosti
Genetski algoritmi se obicˇajno ustavijo, ko dosezˇejo konvergenco – ko se sta-
nje najboljˇsih kromosomov nekaj generacij ne spremeni. V nasˇem primeru
smo omejeni s cˇasom, ker se algoritem zaganja eno uro pred zacˇetkom nove
izmene. Zato smo izvajanje omejili z maksimalnim sˇtevilom generacij.
Z empiricˇnim preizkusˇanjem smo ugotovili, da je najbolj optimalno, cˇe al-
goritem zazˇenemo locˇeno za obe proizvodni hali. Pred izvajanjem glede na
predvideno zmogljivost hale dolocˇimo koliko delavcev naj bo v posamezni
hali. Nato z dobljenim sˇtevilom delavcev zazˇenemo genetski algoritem za
posamezno proizvodno halo. Ko se algoritem zakljucˇi, vrne vse resˇitve, ki so
v prvi neprevladani fronti. Ker imamo vecˇ resˇitev za prvo in vecˇ resˇitev za
drugo halo, shranimo vse mozˇne kombinacije resˇitev obeh hal.
Na sliki 4.6 je prikazano izvajanje genetskega algoritma in zadnja generacija
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Slika 4.4: Primer treh neprevladanih front.
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Slika 4.5: Primer izbire z algoritmom NSGA-II.
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Slika 4.6: Izvajanje genetskega algoritma in zadnja generacija za obe proi-
zvodni hali.
za obe hali. V tem primeru smo izvajanje omejili na 500 generacij, generirali
500 zacˇetnih kromosomov, v vsaki generaciji generirali 200 naslednikov in
izbrali 500 najboljˇsih kromosomov, ki gredo v naslednjo generacijo. Dobili
smo 19 resˇitev za prvo halo (7 delavcev, cˇas izvajanja 28 min) in 25 resˇitev
za drugo halo (3 delavci, cˇas izvajanja 34 min).
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4.4 Primerjava in zdruzˇitev algoritmov
V realnosti ne moremo biti prepricˇani, da bo genetski algoritem vedno po-
iskal boljˇso resˇitev kot pozˇresˇni. Zato vsakicˇ shranimo rezultat pozˇresˇnega
algoritma in vse kombinacije rezultatov genetskega algoritma. Nato te razpo-
reditve preizkusimo v simulaciji ter belezˇimo standardni odklon zasedenosti
delavcev in povprecˇno zasedenost delavcev. Na sliki 4.7 so prikazani do-
bljeni rezultati iz simulacije za eno izmed preteklih izmen. Z modro barvo so
oznacˇene resˇitve genetskega algoritma, z zeleno resˇitev pozˇresˇnega algoritma
in z rdecˇo rocˇna razporeditev. Opazimo, da sta tako genetski algoritem kot
tudi pozˇresˇni nasˇla bolj optimalno resˇitev v primerjavi z rocˇno razporeditvijo.
Pozˇresˇni algoritem vedno dodeljuje delavcu stroje, ki so si blizu skupaj, kar
pomeni, da ni veliko nepotrebne hoje med stroji. Zato ni presenetljivo, da
najde resˇitev z najmanjˇso povprecˇno zasedenostjo delavcev, vendar je dalecˇ
od optimuma pri standardnem odklonu zasedenosti delavcev.
Odlocˇili smo se, da izmed vseh dobljenih resˇitev izberemo tisto s standar-
dnim odklonom zasedenosti delavcev pod 10 % in z najmanjˇso povprecˇno
zasedenostjo delavcev. Pri primeru na sliki je najbolj optimalna resˇitev ena
izmed resˇitev genetskega algoritma.
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Slika 4.7: Rezultati genetskega algoritma, pozˇresˇnega algoritma in rocˇne
razporeditve. Najbolj optimalna resˇitev je oznacˇena z rdecˇim kvadratom.




Digitalni dvojcˇek (ang. digital twin) je eden izmed glavnih konceptov po-
vezanih s tovarno 4.0 in zdruzˇuje uporabo interneta stvari, velepodatkov,
racˇunalniˇstva v oblaku in umetne inteligence za ustvarjanje virtualnih mo-
delov fizicˇnih objektov. Koncept je leta 2003 prvicˇ predstavil Grieves v po-
vezavi z upravljanjem zˇivljenjskega cikla izdelka (ang. product lifecycle ma-
nagement – PLM). Zaradi velikega potenciala pridobiva vse vecˇ pozornosti v
industriji in je uporabljen v mnogih znanih podjetjih, kot so Siemens, Oracle
in SAP.
Z ustrezno vzpostavljenimi povezavami med fizicˇnim objektom in virtual-
nim modelom lahko identificiramo potencialne optimizacije na vseh nivojih
procesa proizvodnje, od nacˇrtovanja produktov, planiranja proizvodnje do
izvedbe proizvodnje. Lahko omogocˇi tudi preventivno odkrivanje napak in
spremljanje ostalih aspektov zˇivljenjskega cikla fizicˇnega objekta [28].
V nadaljevanju bomo prikazali eno izmed mozˇnih uporab koncepta digital-
nega dvojcˇka v procesu proizvodnje.
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5.2 Arhitektura sistema
Na sliki 5.1 je prikazana arhitektura zasnovanega sistema. Vkljucˇuje dve po-
datkovni bazi – podatkovno bazo krmilnikov, ki je del obstojecˇega procesa
proizvodnje in kamor se zapisujejo podatki o delovanju strojev, ter novo po-
datkovno bazo razporeditev in napovedi, kamor zapisujemo rezultate napo-
vedovanja delovanja strojev v proizvodnji in optimalne razporeditve delavcev
po strojih. Podatke o delovanju strojev prebereta skripta, ki intervalno za-
ganja ucˇenje modela za napovedovanje in skripta, ki napoveduje delovanje
strojev v proizvodnji. Na podlagi dobljenih napovedi o zmogljivostih strojev
skripta za razporejanje delavcev zazˇene genetski in pozˇresˇni algoritem. Nato
se za vsako dobljeno razporeditev zazˇene simulacija za cˇas ene izmene, pre-
veri pravilnost razporeditve in vrne rezultate simulacij, na podlagi katerih
se odlocˇimo za najbolj optimalno razporeditev. Zasnovali smo tudi spletno
aplikacijo, ki prikazuje trenutno stanje v proizvodnji, dobljene napovedi in
optimalno razporeditev delavcev, na podlagi katerih operaterji in nacˇrtovalci
sprejemajo nadaljnje ukrepe.
Orodja
Podatki o krmilnikih so zapisani v podatkovni bazi Microsoft SQL Server1,
zato smo isto orodje izbrali tudi za podatkovno bazo razporeditev in napo-
vedi. Algoritme za strojno ucˇenje smo napisali v programskem jeziku Python,
z uporabo knjizˇnice Orange2. Orange ponuja poleg knjizˇnice tudi orodje za
vizualno programiranje, kar omogocˇa hitro preizkusˇanje algoritmov in para-
metrov. Za cˇelni del spletne aplikacije smo uporabili ogrodje Angular3 in
1SQL Server 2017 on Windows and Linux — Microsoft, Dosegljivo: https://
www.microsoft.com/en-us/sql-server/sql-server-2017, [Dostopano 2. 9. 2019]
2Orange – Data Mining Fruitful and Fun, Dosegljivo: https://orange.biolab.si/,
[Dostopano 2. 9. 2019]
3Angular, Dosegljivo: https://angular.io/, [Dostopano 2. 9. 2019]
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Slika 5.1: Arhitektura sistema.
knjizˇnico komponent uporabniˇskega vmesnika Angular Material4, za zaledni
del spletne aplikacije pa ogrodje Django5.
4Angular Material, Dosegljivo: https://material.angular.io/, [Dostopano 2. 9.
2019]
5The Web framework for perfectionists with deadlines — Django, Dosegljivo: https:
//www.djangoproject.com/, [Dostopano 2. 9. 2019]
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5.3 Napovedovanje zmogljivosti strojev
5.3.1 Analiza in urejanje razpolozˇljivih podatkov
Obstojecˇi podatki
Ob vsakem stroju v proizvodni hali se nahaja programirljivi logicˇni krmil-
nik, ki bere stanje brizgalnega stroja in krmili periferne naprave ob stroju. V
podatkovno bazo krmilnikov se intervalno zapisujejo stanja in spremenljivke
krmilnikov, na podlagi katerih dobimo vpogled v delovanje strojev. Interval
branja je med 15 s in 60 s. Uporabili smo podatke, zbrane od decembra 2018
do avgusta 2019, ki vkljucˇujejo 5,17× 107 zapisov v podatkovni bazi.
Izbira atributov in urejanje podatkov
Za potrebe ucˇenja modela potrebujemo namesto intervalnih podatkov samo
zapise v trenutkih, ko je sˇkatla polna. Eksplicitne informacije o tem kdaj je
sˇkatla polna in koliko cˇasa je minilo od zadnje polne sˇkatle nimamo. Namesto
tega imamo cˇasovne zˇige intervalnih branj in zaporedno sˇtevilko sˇkatle, ki se
je v cˇasu branja krmilnika polnila. Zato smo dodali atributa nova skatla,
ki signalizira zapis, pri katerem je stroj napolnil sˇkatlo in cas delovanja, ki
vsebuje sˇtevilo sekund od zadnje polne sˇkatle.
Cˇe bi za ucˇenje modela vzeli zgolj primere kjer je signalizirana nova sˇkatla,
bi s tem dobili le vrednosti atributov v tistem momentu. Za uspesˇno na-
povedovanje pa potrebujemo agregirano vrednost atributov tekom celotnega
polnjenja ene sˇkatle. Agregacijo podatkov smo izvedli ob branju iz podat-
kovne baze. Izbrali in agregirali smo naslednje atribute:
• Atribut casovni zig predstavlja cˇasovni zˇig v cˇasu polne sˇkatle in je
sestavljen iz kategoricˇnih atributov: ura – vrednosti med 0 in 23, dan
– dan v tednu z vrednostmi med 0 in 6 ter mesec – vrednosti med 1 in
12.
5.3. NAPOVEDOVANJE ZMOGLJIVOSTI STROJEV 41
• Atribut cikel predstavlja cˇas, v katerem stroj enkrat odpre orodje in
izvrzˇe kose. Cˇase ciklov pri vseh zapisih znotraj polnjenja ene sˇkatle
smo agregirali s povprecˇenjem.
• Atribut gnezda pove koliko kosov stroj naredi v cˇasu enega cikla. Te-
kom delovanja se lahko sˇtevilo gnezd zaradi napak zmanjˇsuje. Zato
smo podatke o sˇtevilu gnezd znotraj polnjenja ene sˇkatle agregirali s
povprecˇenjem.
• Atribut ident predstavlja identifikator izdelka. Med polnjenjem ene
sˇkatle se ne spreminja.
• Atribut cas delovanja predstavlja cˇas, ki ga je stroj porabil za polnje-
nje sˇkatle in je ciljni atribut.
Na sliki 5.2 so prikazane opisane spremembe podatkovne baze in agregacija
podatkov ene sˇkatle v koncˇni primer ucˇne mnozˇice.
V podatkovni bazi imamo sicer veliko sˇtevilo atributov, a se je vecˇina izkazala
za neuporabne pri napovedovanju zmogljivosti stroja. Vecˇina podatkov se na-
vezuje na periferne naprave, ki ne definirajo delovanja stroja. Podjetje v cˇasu
izdelave magistrske naloge ni belezˇilo telemetrijskih podatkov posameznega
stroja, ki bi bili kljucˇni za bolj uspesˇno napovedovanje delovanja stroja. Na-
mesto tega imamo na voljo le podatke, ki posredno opisujejo delovanje stroja.
5.3.2 Napovedovanje
Napovedovanje je osredotocˇeno na posamezen stroj, zato smo za vsak stroj
zgradili svoj model. Na sliki 5.3 so prikazane velikosti ucˇnih mnozˇic za po-
samezen stroj. Trije stroji so novi in imajo prenizko sˇtevilo primerov, zato
za njih ni bilo mogocˇe zgraditi ucˇinkovitega modela.
V nasˇem primeru napovedujemo neprekinjeno kolicˇino, zato gre za regresijski
problem. Poskusili smo vecˇ razlicˇnih metod:
• linearno regresijo (ang. linear regression),
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Slika 5.2: Agregacija in urejanje atributov.
• nakljucˇni gozd (ang. random forest),
• metodo k najblizˇjih sosedov (ang. k-nearest neighbours),
• metodo podpornih vektorjev (ang. support vector machine) in
• algoritem AdaBoost.
Metodam smo dodali sˇe dve, ki predstavljata izhodiˇscˇni vrednosti: metodo
povprecˇja, kjer vedno napovemo povprecˇno vrednost ucˇne mnozˇice in metodo
povprecˇja zadnjih dvajsetih sˇkatel, kjer za posamezen primer napovemo pov-
precˇno vrednost zadnjih dvajsetih sˇkatel.
Evalvacijo metod smo izvedli s precˇnim preverjanjem (ang. cross validation).
Pri precˇnem preverjanju celotno mnozˇico podatkov razdelimo na k delov in
uporabimo enega izmed njih za testno mnozˇico, ostale pa za ucˇno mnozˇico.
Postopek ponovimo k-krat, pri cˇimer vsakicˇ uporabimo drug del za testno
mnozˇico. Koncˇni rezultat je povprecˇna vrednost evalvacije vseh k-tih testi-
ranj.
Za evalvacijo uspesˇnosti posameznega testiranja smo uporabili tri metrike [29]:
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Slika 5.3: Sˇtevilo primerov v ucˇni mnozˇici za posamezen stroj.
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• Povprecˇna absolutna napaka (ang. mean absolute error – MAE) je
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• Koren povprecˇne kvadratne napake (ang. root mean squared error –







(yi − yiˆ)2 . (5.2)
RMSE zaradi kvadriranja daje vecˇjo tezˇo velikim napakam.
• Determinacijski koeficient (ang. coefficiant of determination – R2) poda
razmerje med kvadriranimi napakami modela, ki ga ocenjujemo in kva-






Metrika ne glede na tip ciljnih vrednosti vedno poda vrednosti med
−∞ in 1. Cˇe je vrednost R2 < 0, je model slabsˇi, kot cˇe bi vedno
napovedovali povprecˇno vrednost.
5.3.3 Rezultati
V tabeli 5.1 so prikazani rezultati precˇnega preverjanja za enega izmed stro-
jev, pri cˇemer smo uporabili razdelitev na 10 delov. Opazimo, da se je v vseh
metrikah natancˇnosti najbolje izkazala metoda nakljucˇnega gozda. Najlazˇje
interpretiramo metriko MAE, ki nam pove absolutno povprecˇno napako mo-
dela in podaja, da se je model v povprecˇju zmotil za 29 s.
Kot smo opisali v poglavju 5.3.1, je interval branja krmilnikov med 15 s in
60 s. Zaradi tega je lahko zˇe v ucˇnih podatkih signalizacija nove sˇkatle za-
maknjena za najvecˇ 60 s, na kar ne moremo vplivati brez spremembe nacˇina
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Tabela 5.1: Rezultati napovedovanja zmogljivosti za enega izmed strojev.
MAE RMSE R2
Povprecˇje Odklon Povprecˇje Odklon Povprecˇje Odklon
Napovedovanje povprecˇja 124 11 663 244 0,00 0,00
Napovedovanje povp. zadnjih 20 100 11 675 240 -0,03 0,01
Linearna regresija 163 6 554 195 0,30 0,13
Nakljucˇni gozd 29 6 307 124 0,79 0,20
K najblizˇjih sosedov 36 5 334 118 0,75 0,21
Metoda podpornih vektorjev 73 12 660 246 0,01 0,02
AdaBoost 30 8 383 187 0,67 0,31
branja krmilnikov.
V vecˇini primerov je bil MAE pri napovedovanju s povprecˇjem zadnjih dvaj-
setih sˇkatel boljˇsi, kot pri napovedovanju s splosˇnim povprecˇjem, ker se
pri napovedovanju s povprecˇjem zadnjih dvajsetih sˇkatel pocˇasi prilagajamo
spremembam v zmogljivosti strojev. Zato je bila vrednost te metrike nasˇa
izhodiˇscˇna vrednost. Na sliki 5.4 je prikazana primerjava med rezultati napo-
vedovanja z nakljucˇnim gozdom in rezultati napovedovanja z uporabo pov-
precˇja zadnjih dvajsetih sˇkatel. Prikazani so vsi stroji, ki imajo zadostno
veliko ucˇno mnozˇico. Pri tem je uporabljena metrika MAE, ki za prikazane
stroje v povprecˇju znasˇa 155 s.
Stroji vecˇinoma delujejo konstantno in z malo zaustavitev, zato je bil pri
nacˇrtovanju sistema prvi cilj dobiti boljˇse rezultate, kot pri napovedovanju
s povprecˇjem ali s povprecˇjem zadnjih dvajsetih sˇkatel. Kljub slabim in
neinformativnim podatkom nam je to uspelo, zato smo z rezultatom lahko
zadovoljni.
5.4 Napovedovanje delezˇa izmeta
Brizgalni stroji imajo vgrajene mehanizme, s katerimi zaznajo neustrezno
izdelane kose. Take kose periferne naprave preusmerijo na izmet. Delezˇ
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Slika 5.4: Rezultati napovedovanja zmogljivosti strojev.
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izmeta definiramo kot delezˇ neustrezno izdelanih kosov med vsemi izdelanimi
kosi v cˇasu izdelovanja ene vrste izdelkov na enem stroju.
5.4.1 Analiza in urejanje razpolozˇljivih podatkov
Na voljo smo imeli iste podatke, kot pri napovedovanju zmogljivosti stro-
jev. Ponovno smo morali podatke agregirati. Tokrat je bil primer iz ucˇne
mnozˇice predstavljen kot agregacija branj znotraj izdelave enega izdelka na
enem stroju. Eksplicitnega podatka o sˇtevilu dobrih in slabih kosov nimamo.
Namesto tega imamo podano sˇtevilo dobrih in slabih kosov, ki jih je stroj
izdelal med dvema branjema. Zato smo v podatkovni bazi dodali atributa
dobri kosi in slabi kosi, ki vsebujeta agregacijo dobrih in slabih kosov. Za
izdelavo modela smo izbrali in agregirali naslednje atribute:
• Atribut casovni zig predstavlja cˇasovni zˇig v cˇasu zakljucˇka izdelave
ene vrste izdelkov na enem stroju in je sestavljen iz kategoricˇnih atri-
butov: ura – vrednosti med 0 in 23, dan – dan v tednu z vrednostmi
med 0 in 6 ter mesec – vrednosti med 1 in 12.
• Atribut cikel predstavlja cˇas, v katerem stroj enkrat odpre orodje in
izvrzˇe kose. Cˇase ciklov pri vseh zapisih znotraj izdelave ene vrste
izdelkov na enem stroju smo agregirali s povprecˇenjem.
• Atribut gnezda pove koliko kosov stroj naredi v cˇasu enega cikla. Po-
datke o sˇtevilu gnezd znotraj izdelave ene vrste izdelkov na enem stroju
smo agregirali s povprecˇenjem.
• Atribut ident predstavlja identifikator izdelka.
• Atribut stroj predstavlja identifikator stroja.
• Atribut delez slabih predstavlja delezˇ izmeta znotraj izdelave ene vr-
ste izdelkov na enem stroju, izrazˇen v odstotkih in je ciljni atribut.
Izracˇunan je kot slabi kosi/(slabi kosi+ dobri kosi)× 100%.
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Tabela 5.2: Rezultati napovedovanja delezˇa izmeta.
MAE RMSE R2
Povprecˇje Odklon Povprecˇje Odklon Povprecˇje Odklon
Napovedovanje povprecˇja 1,17 0,05 1,62 0,08 0,00 0,00
Linearna regresija 0,96 0,08 1,47 0,12 0,19 0,09
Nakljucˇni gozd 0,86 0,08 1,44 0,14 0,22 0,11
K najblizˇjih sosedov 1,07 0,06 1,54 0,09 0,10 0,05
Metoda podpornih vektorjev 0,99 0,09 1,65 0,15 -0,04 0,19
AdaBoost 0,86 0,08 1,54 0,14 0,12 0,11
Z agregacijo podatkov smo dobili 1905 primerov v ucˇni mnozˇici.
5.4.2 Napovedovanje in rezultati
V tem primeru smo dobili boljˇse rezultate, cˇe nismo zgradili locˇenih modelov
za vsak stroj. Ponovno gre za regresijski problem, zato smo uporabili isti
pristop kot pri napovedovanju zmogljivosti strojev. V tabeli 5.2 so prikazani
rezultati napovedovanja. Ponovno se je najbolje izkazala metoda nakljucˇnega
gozda, s povprecˇno napako 0,86 %. Ko izracˇunamo povprecˇen delezˇ izmeta
v ucˇni mnozˇici dobimo vrednost 1,32 %, kar pomeni, da je napaka 0,86 %
visoka. Podobno informacijo podaja tudi nizka vrednost metrike R2. Najver-
jetneje je za slabe rezultate kriva premajhna ucˇna mnozˇica in pomanjkanje
telemetrijskih podatkov o stroju.
5.5 Spletna aplikacija
Spletno aplikacijo smo zasnovali za prikaz rezultatov opisanih algoritmov, na
podlagi katerih lahko operaterji in nacˇrtovalci sprejemajo nadaljnje ukrepe.
S tem sklenemo krog digitalnega dvojcˇka. Aplikacija omogocˇa:
• prikaz stanja obeh proizvodnih hal,
• pregled trenutnega stanja posameznega stroja,
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• pregled rezultatov napovedovanja zmogljivosti stroja in rezultatov na-
povedovanja izmeta,
• opozarjanje na napovedan visok izmet in
• pregled optimalne razporeditev delavcev.
5.5.1 Prikaz stanja proizvodnje
Na sliki 5.5 je prikazana prva stran spletne aplikacije, kjer je prikazano stanje
ene izmed proizvodnih hal. Stroji v aplikaciji so v istem zaporedju kot v
proizvodnji. Z uporabo barv so predstavljena stanja strojev. Izbrali smo
enake barve, kot jih uporablja proizvodni informacijski sistem v podjetju:
• zelena predstavlja avtomatsko delovanje,
• rumena predstavlja napako na stroju,
• rdecˇa predstavlja rocˇno delovanje in
• modra predstavlja napako pri komunikaciji s krmilnikom.
S klikom na gumb PODROBNOSTI nam sistem pokazˇe podrobne informacije
o trenutnem stanju stroja ter predvideno zmogljivost in izmet stroja, kar
je prikazano na sliki 5.6. Ob zagonu aplikacije nam sistem javi stroje s
predvidenim visokim izmetom (> 1 %).
5.5.2 Prikaz optimalne razporeditve delavcev
Sistem na podlagi vnesenega sˇtevila delavcev ter rezultatov genetskega in
pozˇresˇnega algoritma izmed vseh izbere najbolj optimalno resˇitev in jo izpiˇse,
kot prikazuje slika 5.7. Optimalna resˇitev je tista resˇitev, ki ima najmanjˇso
povprecˇno obremenitev delavcev in standardni odklon obremenitve najvecˇ
10 %.
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Slika 5.5: Prikaz stanja proizvodnje.
5.5.3 Intervali zaganjanja algoritmov
Sistem intervalno poganja vse opisane funkcije. Podatki o stanju strojev
se osvezˇujejo ves cˇas, takoj ob novem branju krmilnikov. Napovedovanja s
strojnim ucˇenjem ne vzamejo veliko cˇasa, zato se lahko izvajajo vsako mi-
nuto. Razporejanje delavcev se izvaja vsako uro, vendar se nova razporeditev
prikazˇe zgolj ob vecˇjih spremembah v povprecˇni obremenitvi delavcev.
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Slika 5.6: Prikaz podrobnosti stroja.
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Slika 5.7: Prikaz optimalne razporeditve.
Poglavje 6
Sklepne ugotovitve
V tem magistrskem delu smo predstavili optimizacijo proizvodnega procesa
z uporabo avtomatsko vodenih vozil, zasnovali in implementirali algoritma
za razporejanje delavcev na stroje ter predstavili eno izmed mozˇnih reali-
zacij koncepta digitalnega dvojcˇka. Opisali smo kljucˇne korake pri gradnji
simulacije proizvodnega procesa, ki smo jo uporabili za iskanje optimalnih la-
stnosti in parametrov avtomatsko vodenih vozil ter za potrjevanje pravilnosti
razporeditve delavcev. Predstavili smo validacijo simulacije, ki smo jo opra-
vili v dveh delih: subjektivna validacija z vizualnim primerjanjem animacije
simulacije z realnim izvajanjem v proizvodni hali in objektivna validacija
z uporabo zgodovinskih zapisov. Nato smo na podlagi realnih parametrov
proizvajalca zgradili model avtomatsko vodenih vozil in vozila dodali v simu-
lacijo, s cˇimer smo poiskali optimalne lastnosti pri vpeljavi vozil v proizvo-
dnjo. Ugotovili smo, da ob uporabi optimalnih lastnosti potrebujemo sˇtiri
avtomatsko vodena vozila, ki bi nadomestila dva delavca v proizvodnji. Z
ekonomsko analizo smo pokazali, da bi investicija zacˇela ustvarjati dobicˇek v
cˇetrtem letu po vpeljavi.
Pri problemu razporejanja delavcev na stroje smo pokazali, da obstaja prevecˇ
mozˇnih resˇitev za preverjanje vseh mozˇnosti, zato smo za ta problem imple-
mentirali pozˇresˇni in genetski algoritem. Algoritma smo zagnali na zgodo-
vinskem primeru, primerjali dobljene rezultate z rezultati rocˇne razporeditve
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in ugotovili, da sta oba algoritma nasˇla bolj optimalno razporeditev.
Digitalni dvojcˇek se izkazˇe kot obetaven koncept tovarne 4.0, ki ponuja ve-
liko mozˇnosti in je zˇe uporabljen v mnogih znanih podjetjih. V tem delu smo
prikazali primer uporabe omenjenega koncepta v procesu proizvodnje. Upo-
rabili smo tehnike strojnega ucˇenja za napovedovanje zmogljivosti strojev in
delezˇa izmeta. Z uporabo metode nakljucˇnega gozda smo pri napovedovanju
zmogljivosti strojev dobili povprecˇno absolutno napako 155 s, kar je glede
na kakovost podatkov zadovoljivo. Z enako metodo smo pri napovedovanju
delezˇa izmeta dobili povprecˇno absolutno napako 0,86 %. Povprecˇen delezˇ
izmeta v ucˇni mnozˇici je 1,32 %, iz cˇesar sledi, da dobljeno napako lahko
interpretiramo kot visoko.
6.1 Nadaljnje delo
Nasˇli smo ustrezne parametre za vpeljavo avtomatsko vodenih vozil, zato je
naslednji korak pridobivanje ponudb proizvajalcev in vpeljava vozil v pro-
ces proizvodnje. Smiseln bi bil tudi nadaljnji razvoj simulacije, kar bi nam
omogocˇilo optimizacijo ostalih procesov v podjetju.
Parametre in operacije genetskega algoritma smo optimizirali do te mere,
da smo v primernem cˇasu dobili boljˇse razporeditve od rocˇne. Vseeno pa
menimo, da bi lahko algoritem dodatno pohitrili in z dodatnim empiricˇnim
preizkusˇanjem nasˇli sˇe boljˇso kombinacijo parametrov.
Pri napovedovanju bi bilo v prihodnosti potrebno pridobiti ustrezne vmesnike
za zbiranje vseh senzorskih podatkov iz strojev. Z zbranimi podatki bi lahko
zgradili boljˇse modele za posamezen stroj, natancˇneje napovedovali zmoglji-
vost stroja in delezˇ izmeta ter dodali napovedovanje sˇe drugih dogodkov. Z
bolj zanesljivimi napovedmi bi lahko vzpostavili tudi samodejno regulacijo
procesa proizvodnje.
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